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改进粒子速度和位置更新公式的粒子群优化算法

李二超ꎬ高振磊

(兰州理工大学电气工程与信息工程学院ꎬ甘肃 兰州 ７３００５０)

[摘要] 　 针对粒子群优化算法求解精度低、局部搜索能力差、进化后期收敛速度慢等问题ꎬ本文提出一种改进

粒子速度和位置更新公式的粒子群优化算法(ｐａｒｔｉｃｌｅ ｓｗａｒｍ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｗｉｔｈ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ｐａｒｔｉｃｌｅ ｖｅｌｏｃｉｔｙ
ａｎｄ ｐｏｓｉｔｉｏｎ ｕｐｄａｔｅ ｆｏｒｍｕｌａꎬ ＩＰＳＯ￣ＶＰ). ＩＰＳＯ￣ＶＰ 算法提出一种自适应粒子速度和位置更新策略ꎬ采用基于

Ｌｏｇｉｓｔｉｃ 混沌呈非线性变化的惯性权重ꎬ以此来加快算法的收敛速度、平衡算法的全局和局部搜索能力、提高收

敛精度. 最后将本文所提算法与 ６ 个改进粒子群算法在 １２ 个测试函数上进行寻优比较ꎬ结果表明ꎬ本文所提算

法在收敛速度和寻优精度方面均优于其他 ６ 种改进算法.
[关键词] 　 粒子群优化ꎬ自适应ꎬＬｏｇｉｓｔｉｃ 混沌ꎬ收敛速度ꎬ寻优精度
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粒子群优化(Ｐａｒｔｉｃｌｅ Ｓｗａｒｍ ＯｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎꎬＰＳＯ)算法是美国心理学家 Ｋｅｎｎｅｄｙ 和电气工程师 Ｅｂｅｒｈａｒｔ
受鸟类和鱼类觅食行为启发而提出的一种基于群体智能理论的演化计算技术[１] . 该算法因其计算内存需

求少、控制参数少等优点得到广泛关注ꎬ并被应用于求解诸多实际优化问题ꎬ如路径规划[２]、优化调度[３]、
参数辨识[４]、图像分割[５]等.

然而ꎬ标准 ＰＳＯ 算法存在一些固有缺陷ꎬ如搜索精度低、局部搜索能力差ꎬ尤其求解复杂非线性多峰

函数时容易陷入局部极小解出现“早熟”收敛[６] . 针对以上缺陷ꎬ国内外学者做了大量改进研究ꎬ其中对粒

子速度和位置更新公式的改进是研究热点之一. Ｓｈｉ 等[７] 首次在速度更新项中引入随迭代次数线性递减

的惯性权重 ｗꎬ以更好平衡算法全局开发能力与局部勘探能力. Ｌｉｕ 等[８]指出 ＰＳＯ 算法求解过程本身就是

一个非线性过程ꎬｗ呈非线性变化能更好改善算法性能ꎬ因此他提出基于 Ｌｏｇｉｓｔｉｃ 混沌映射的非线性变化

的 ｗ. 对 ｗ的改进还有基于余弦函数[９]和基于 Ｓｉｇｍｏｉｄ 函数非线性变化的 ｗ[１０]等. Ｄｅｅｐ 等[１１]将粒子速度

更新公式中个体最优和群体最优替换为二者线性组合ꎬ以此来增大粒子的搜索空间ꎬ从而使算法有更多可
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能搜索到全局最优解. 胡旺等[１２]提出一种简化 ＰＳＯ 算法ꎬ尝试舍弃粒子速度项ꎬ由个体最优粒子和群体

最优粒子来引导粒子更新ꎬ实验结果表明这种改进极大提高了算法性能. Ｌｉｕ 等[１３] 在简化 ＰＳＯ 算法[１２] 基

础上ꎬ引入粒子“维数信息”概念ꎬ将粒子位置更新分解为 ３ 种模式ꎬ３ 种模式分别具有改善全局开发能力、
改善局部勘探能力、提高算法收敛速度的功能ꎬ并基于概率来选择相应模式更新粒子位置. 陆松建等[１４]在

文献[１１－１２]的基础上提出一种均值简化粒子群算法ꎬ该算法舍弃速度更新项ꎬ将文献[１１]对速度更新项

的改进思想用于对位置更新的改进. Ｚｈａｎｇ 等[１５] 提出 ２ 种不同的位置更新公式ꎬ并在算法不同迭代时期

选择相应公式ꎬ以此来改善算法性能. Ｌｉｕ 等[８]在文献[１５]的研究基础上ꎬ在当前粒子适应度值与种群中

所有粒子的平均适应度值之间建立一种数学关系 ｐｉꎬ提出一种自适应位置更新策略来更好平衡算法的全

局开发能力和局部勘探能力. Ｃｈｅｎｇ 等[１６]基于社会学习的思想ꎬ改进速度和位置更新机制ꎬ粒子速度和位

置更新时不再向个体最优和群体最优学习ꎬ而向一些优于自身的个体学习.
本文结合以上分析ꎬ借鉴文献[８ꎬ１１－１３]的改进思想ꎬ提出一种新的粒子位置和速度自适应更新策

略ꎬ引用文献[８]中的自适应判定机制ꎬ并将文献[１３]提出的粒子维度信息引入粒子速度更新公式ꎬ将其

与其他 ６ 种改进 ＰＳＯ 算法在 １２ 个不同类型的测试函数上进行寻优测试ꎬ证明了本文所提算法的有效性.

１　 相关工作

１.１　 标准粒子群优化算法

标准 ＰＳＯ 算法中ꎬ粒子通过学习自身历史经验(ｐｂｅｓｔ)与群体经验(ｇｂｅｓｔ)寻找最优粒子. 对于求解变

量为 Ｘ ＝ {ｘ１ꎬｘ２ꎬ􀆺ꎬｘＤ}、目标函数为 ｍｉｎ{ ｆ(ｘ)}的优化问题ꎬ标准 ＰＳＯ 算法粒子更新公式为式(１)和式

(２) .
ｖｉｄ( ｔ＋１)＝ ｗｖｉｄ( ｔ)＋ｃ１ｒ１(ｐｂｅｓｔｉｄ－ｘｉｄ( ｔ))＋ｃ２ｒ２(ｇｂｅｓｔｄ－ｘｉｄ( ｔ))ꎬ (１)

ｘｉｄ( ｔ＋１)＝ ｘｉｄ( ｔ)＋ｖｉｄ( ｔ＋１)ꎬ (２)
式中ꎬｖｉｄ( ｔ＋１)和 ｘｉｄ( ｔ＋１)分别为粒子 ｉ在 ｔ＋１ 代的速度和位置ꎻｗ是惯性权重ꎬ标准 ＰＳＯ 算法中 ｗ 随迭代

次数线性递减ꎻｃ１ 和 ｃ２ 为学习因子ꎬ通常取值为 ２ꎻｒ１ 和 ｒ２ 是[０ꎬ１]均匀分布的随机数.
１.２　 粒子速度更新公式的改进

文献[１１]提出一种均值粒子群优化(ＭｅａｎＰＳＯ) 算法ꎬ即利用个体最优和群体最优的线性组合
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图 １　 ＭｅａｎＰＳＯ 算法和 ＰＳＯ 算法粒子进化过程

Ｆｉｇ􀆰 １　 Ｐａｒｔｉｃｌｅ ｅｖｏｌｕｔｉｏｎ ｐｒｏｃｅｓｓ ｏｆ ＭｅａｎＰＳＯ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ａｎｄ ＰＳＯ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

ＭｅａｎＰＳＯ 算法和 ＰＳＯ 算法中粒子运动过程如图 １ 所示.
从图 １ 可看出ꎬＭｅａｎＰＳＯ 算法中粒子搜索区间更广ꎬ使

得算法在进化前期有更大可能搜索到全局最优解[１４] .
１.３　 粒子位置更新公式的改进

文献[１３]提出一种带有平均维度信息的分层简化粒子

群优化(ＰＨＳＰＳＯ)算法ꎬＰＨＳＰＳＯ 算法舍弃 ＰＳＯ 算法中粒子

速度更新项ꎬ并引入平均维度信息概念ꎬ即每个粒子所有维

信息的平均值ꎬ计算公式为式(４). 同时 ＰＨＳＰＳＯ 算法将粒

子位置更新公式分解为 ３ 种模式ꎬ分别为式(５)、(６)、(７).

ｐａｄ( ｔ)＝
１
Ｄ ∑

Ｄ

ｉ ＝ １
ｘｉｄ( ｔ)ꎬ (４)

ｘｉｄ( ｔ＋１)＝ ｗｘｉｄ( ｔ)＋ｃ１ｒ１(ｐｂｅｓｔｉｄ－ｘｉｄ( ｔ))ꎬ (５)
ｘｉｄ( ｔ＋１)＝ ｗｘｉｄ( ｔ)＋ｃ２ｒ２(ｇｂｅｓｔｄ－ｘｉｄ( ｔ))ꎬ (６)
ｘｉｄ( ｔ＋１)＝ ｗｘｉｄ( ｔ)＋ｃ３ｒ３(ｐａｄ－ｘｉｄ( ｔ))ꎬ (７)

其中ꎬ式(５)有助于算法的全局开发能力ꎻ式(６)有助于算法的局部勘探能力ꎬ帮助算法跳出局部最优ꎻ式
(７)有助于提升算法的收敛速度. 在迭代过程中ꎬ算法基于概率选择不同的模式来更新粒子位置.
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文献[８]指出采用“Ｘ＝Ｘ＋Ｖ”来更新粒子位置有助于提高算法的局部勘探能力ꎬ而“Ｘ ＝ｗＸ＋(１－ｗ)Ｖ”
有助于提高算法的全局开发能力ꎬ基于此本文提出一种自适应粒子位置更新机制ꎬ如式(８)、(９)所示.
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ｘｉｄ( ｔ＋１)＝
ｗｘｉｄ( ｔ)＋(１－ｗ)ｖｉｄ( ｔ＋１)ꎬ ｐｉ>ｒａｎｄ
ｘｉｄ( ｔ)＋ｖｉｄ( ｔ＋１)ꎬ ｅｌｓｅ{ (９)

式中ꎬｆｉｔ(􀅰)为粒子的适应度值ꎬＮ为种群中粒子个数. 式(８)中 ｐｉ 表示当前粒子适应度值与种群中所有粒

子平均适应度值的比值ꎬ当 ｐｉ 较大时ꎬ当前粒子的适应度值远大于种群中所有粒子平均适应度值ꎬ此时应

采用“Ｘ＝ｗＸ＋(１－ｗ)Ｖ”更新粒子位置以增强算法的全局开发能力ꎬ否则采用“Ｘ ＝Ｘ＋Ｖ”来更新粒子位置ꎬ
来保证算法的局部勘探能力.

２　 改进算法

２.１　 粒子速度和位置自适应更新策略

本文结合以上分析提出一种新的自适应粒子速度和位置更新策略ꎬ如式(１０)、(１１)所示.

ｖｉｄ( ｔ＋１)＝ ｗｖｉｄ( ｔ)＋ｃ１ｒ１
ｐｂｅｓｔｉｄ＋ｇｂｅｓｔｄ

２
－ｘｉｄ( ｔ)

æ

è
ç

ö

ø
÷ ＋ｃ２ｒ２

ｐｂｅｓｔｉｄ－ｇｂｅｓｔｄ
２

－ｘｉｄ( ｔ)
æ

è
ç

ö

ø
÷ ꎬ

ｘｉｄ( ｔ＋１)＝ ｗｘｉｄ( ｔ)＋(１－ｗ)ｖｉｄ( ｔ＋１)ꎬ

ì

î

í

ïï

ïï

(１０)

ｖｉｄ( ｔ＋１)＝ ｗｖｉｄ( ｔ)＋ｃ１ｒ１(ｐａｄ－ｘｉｄ( ｔ))＋ｃ２ｒ２(ｇｂｅｓｔｄ－ｘｉｄ( ｔ))ꎬ
ｘｉｄ( ｔ＋１)＝ ｘｉｄ( ｔ)＋ｖｉｄ( ｔ＋１)ꎬ

{ (１１)

上述自适应策略借鉴文献[８]中 ｐｉ 作为自适应判定条件. 当 ｐｉ>δ 时ꎬ当前粒子的适应度值远大于种群中

所有粒子平均适应度值ꎬ表明算法处于搜索初期或者当前粒子分布较为分散ꎬ此时应采用式(１０)更新粒

子速度和位置. 式(１０)在速度更新项中引入个体最优和群体最优的线性组合ꎬ能够使粒子的搜索空间更

广ꎬ从而提高算法搜索到全局最优解的可能性ꎬ而位置更新则采用“Ｘ＝ｗＸ＋(１－ｗ)Ｖ”来提高算法的全局搜

索能力ꎻ当 ｐｉ<δ时ꎬ当前粒子的适应度值与种群中所有粒子平均适应度值相差不大ꎬ表明算法处于搜索中

后期或者当前粒子分布较为集中ꎬ此时应采用式(１１)更新粒子速度和位置. 在式(１１)中ꎬ位置更新采用

“Ｘ＝Ｘ＋Ｖ”来保证算法局部勘探能力ꎬ防止算法在求解复杂多峰函数时陷入局部最优ꎬ而将粒子平均维度

信息 ｐａｄ引入到粒子速度更新公式中ꎬ提高算法的收敛速度[１３] .

图 ２　 惯性权重随迭代次数变化图

Ｆｉｇ􀆰 ２　 Ｔｈｅ ｖａｒｉａｔｉｏｎ ｏｆ ｉｎｅｒｔｉａ ｗｅｉｇｈｔ
ｗｉｔｈ ｉｔｅｒａｔｉｏｎ ｔｉｍｅｓ

２.２　 惯性权重的选取

惯性权重 ｗ是 ＰＳＯ 算法的重要参数之一ꎬ它可以平衡算法全局开发能力和局部勘探能力ꎬ标准 ＰＳＯ
算法采用线性递减 ｗꎬ这种线性调整的方式可以在一定程度上平衡算法开发能力与勘探能力ꎬ而在面对复

杂非线性多维函数优化问题时ꎬ算法容易陷入局部最优解. 因此ꎬ为更好改善算法性能ꎬ一些学者提出惯

性权重非线性调整策略. 本文采用文献[８]提出的基于 Ｌｏｇｉｓｔｉｃ 混沌映射非线性变化惯性权重 ｗ.
混沌映射作为一种非线性映射ꎬ因其所产生的混沌序

列具有良好随机性和空间遍历性ꎬ在进化计算中得到广泛

应用ꎬ其中 Ｌｏｇｉｓｔｉｃ 映射应用较为广泛ꎬ它可以产生[０ꎬ１]之
间的随机数. 式(１２)给出了 Ｌｏｇｉｓｔｉｃ 映射的定义ꎬｗ 的定义

如式(１３).
ｒ( ｔ＋１)＝ ４ｒ( ｔ)(１－ｒ( ｔ))ꎬｒ(０)＝ ｒａｎｄꎬ

其中ꎬｒ０≠{０ꎬ０.２５ꎬ０.７５ꎬ１}ꎬ (１２)

ｗ( ｔ)＝ ｒ( ｔ)ｗｍｉｎ＋
(ｗｍａｘ－ｗｍｉｎ) ｔ
Ｔｍａｘ

ꎬ (１３)

式中ꎬｗｍａｘ ＝ ０.９ꎬｗｍｉｎ ＝ ０.４ꎻｒ( ｔ)是由式(１２)迭代产生的随机

数. 惯性权重随迭代次数的变化如图 ２ 所示.

—０２１—
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２.３　 算法实现

算法实现步骤如下:
步骤 １　 参数初始化ꎬ包括种群规模 Ｎꎬ最大迭代次数 Ｔｍａｘ ＝ １ ０００ꎬ学习因子 ｃ１ 和 ｃ２ꎬ惯性权重 ｗꎻ并在

搜索空间内随机初始化粒子位置、速度ꎻ
步骤 ２　 根据给定目标函数计算所有粒子适应度值ꎻ
步骤 ３　 比较种群中所有粒子的适应度值与其经历过的最优位置适应度值的优劣ꎬ若前者更优ꎬ则用

粒子的当前位置替代粒子的个体历史最优位置ꎻ
步骤 ４　 比较种群中所有个体最优位置的适应度值与整个群体经历过的最优位置的适应度值的优

劣ꎬ若前者更优ꎬ则更新全局最优位置ꎻ
步骤 ５　 根据式(８)计算 ｐｉꎬ若 ｐｉ>δꎬ则利用式(１０)更新粒子的速度和位置ꎻ否则ꎬ利用式(１１)更新粒

子的速度和位置ꎻ
步骤 ６　 判断是否满足终止条件ꎬ若满足ꎬ则算法终止并输出最优值ꎻ否则ꎬ转至步骤 ２.

３　 仿真实验及结果分析

３.１　 基本测试函数

为验证所提算法有效性ꎬ本文选取 １２ 个具有不同特性的测试函数[１３ꎬ１５]ꎬ将本文算法与线性递减惯性

权重粒子群优化(ＬＤＷＰＳＯ)算法[７]、均值粒子群优化(ＭｅａｎＰＳＯ)算法[１１]、社会学习粒子群优化(ＳＬ￣ＰＳＯ)
算法[１６]、基于概率分层的简化粒子群优化(ＰＨＳＰＳＯ)算法[１３]、基于终端交叉和转向扰动的粒子群优化

(ＴＣＳＰＳＯ)算法[１５]、一种基于自适应策略的改进粒子群优化(ＭＰＳＯ)算法[８]进行对比测试. １２ 个测试函数

的相关描述如表 １ 所示. 其中函数 ｆ１、 ｆ２、 ｆ３、 ｆ４、 ｆ５ 是单峰函数ꎬ主要用于测试算法的收敛速度和寻优精

度ꎻ函数 ｆ６、 ｆ７、 ｆ８、 ｆ９、 ｆ１０、 ｆ１１、 ｆ１２是多峰函数ꎬ主要用于测试算法跳出局部最优避免“早熟”收敛的能力.
表 １　 １２ 个基本测试函数

Ｔａｂｌｅ １　 １２ ｂａｓｉｃ ｔｅｓｔ ｆｕｎｃｔｉｏｎｓ

Ｎｏ Ｆｕｎｃｔｉｏｎ Ｆｏｒｍｕｌａｔｉｏｎ Ｒａｎｇｅ ｆｏｐｔ

ｆ１ Ｓｐｈｅｒｅ ｆ＝ ∑
Ｄ

ｉ ＝ １
(ｘ ｉ) ２ [－１００ꎬ１００] ０

ｆ２ Ｓｕｍ Ｓｑｕａｒｅｓ ｆ＝ ∑
Ｄ

ｉ ＝ １
( ｉｘ ｉ) ２ [－５.２１ꎬ５.２１] ０

ｆ３ Ｓｕｍ ｏｆ Ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ Ｐｏｗｅｒ ｆ＝ ∑
Ｄ

ｉ ＝ １
｜ ｘ ｉ ｜ ( ｉ＋１) [－１ꎬ１] ０

ｆ４ Ｓｃｈｗｅｆｅｌ ２.２２ ｆ＝ ∑
Ｄ

ｉ ＝ １
｜ ｘ ｉ ｜ ＋∏

Ｄ

ｉ ＝ １
｜ ｘ ｉ ｜ [－１０ꎬ１０] ０

ｆ５ Ｓｃｈｗｅｆｅｌ １.２ ｆ＝ ∑
Ｄ

ｉ ＝ １
∑
ｉ

ｊ ＝ １
ｘ ｊ( )

２ [－１００ꎬ１００] ０

ｆ６ Ａｃｋｌｅｙ ｆ＝－２０ｅｘｐ ０.２
１
Ｄ∑

Ｄ

ｉ ＝ １
(ｘ ｉ) ２æ

è
ç

ö

ø
÷ －ｅｘｐ

１
Ｄ∑

Ｄ

ｉ ＝ １
ｃｏｓ(２πｘ ｉ)( ) ＋２０＋ｅ [－３２ꎬ３２] ０

ｆ７ Ｒａｓｔｒｉｇｉｎ ｆ＝ ∑
Ｄ

ｉ ＝ １
[ｘ２ｉ －１０ｃｏｓ(２πｘ ｉ)＋１０] [－５.２１ꎬ５.２１] ０

ｆ８ Ｎｏｎｃｏｎｔｉｎｕｏｕｓ Ｒａｓｔｒｉｇｉｎ
ｆ＝ ∑

Ｄ

ｉ ＝ １
[ｘ２ｉ －１０ｃｏｓ(２πｙ ｉ)＋１０]

ｙ ｉ＝
ｘ ｉꎬ ｜ ｘ ｉ ｜ <０.５

ｒｏｕｎｄ(２ｘ ｉ)
２

ꎬ ｅｌｓｅ{
[－５.２１ꎬ５.２１] ０

ｆ９ Ｇｒｉｅｗａｎｋ ｆ＝
１

４ ０００∑
Ｄ

ｉ ＝ １
ｘ２ｉ －∏ ｃｏｓ

ｘ ｉ
ｉ

æ

è
ç

ö

ø
÷ ＋１ [－６００ꎬ６００] ０

ｆ１０ Ｌｅｖｙ ｆ＝ｓｉｎ２(πｗ１)＋∑
Ｄ－１

ｉ ＝ １
(ｗ ｉ－１) ２[１＋１０ｓｉｎ２(πｗ ｉ＋１)]＋(ｗｄ－１) ２[１＋ｓｉｎ２(２πｗｄ)]ꎬｗ ｉ＝１＋

ｘ ｉ－１
４

[－１０ꎬ１０] ０

—１２１—
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续表 １　 Ｔａｂｌｅ １ ｃｏｎｔｉｎｕｅｄ

Ｎｏ Ｆｕｎｃｔｉｏｎ Ｆｏｒｍｕｌａｔｉｏｎ Ｒａｎｇｅ ｆｏｐｔ

ｆ１１ Ｐｅｎａｌｉｚｅｄ

ｆ＝
π
Ｄ

１０ｓｉｎ２(πｙ１) ＋∑
Ｄ－１

ｉ ＝ １
(ｙ ｉ － １) ２[１ ＋ １０ｓｉｎ２(πｙ ｉ＋１)] ＋ (ｙｎ － １) ２{ } ＋∑

Ｄ

ｉ ＝ １
Ｕ(ｘ ｉꎬ１０ꎬ１００ꎬ４)

ｙ ｉ＝１＋
１
４

(ｘ ｉ＋１)ꎬＵｘｉꎬａꎬｋꎬｍ＝
ｋ(ｘ ｉ－ａ)ｍꎬｘ ｉ>ａ
０ꎬ－ａ≤ｘ ｉ≤ａ
ｋ(－ｘ ｉ－ａ)ｍꎬｘ ｉ<－ａ

{
[－５０ꎬ５０] ０

ｆ１２ Ｐｅｎａｌｉｚｅｄ２

ｆ＝
π
Ｄ

１０ｓｉｎ２(πｙ１) ＋∑
Ｄ－１

ｉ ＝ １
(ｙ ｉ － １) ２[１ ＋ １０ｓｉｎ２(πｙ ｉ＋１)] ＋ (ｙｎ － １) ２{ } ＋∑

Ｄ－１

ｉ ＝ １
Ｕ(ｘ ｉꎬ５ꎬ１００ꎬ４)

ｙ ｉ＝１＋
１
４

(ｘ ｉ＋１)ꎬＵｘｉꎬａꎬｋꎬｍ＝
ｋ(ｘ ｉ－ａ)ｍꎬｘ ｉ>ａ
０ꎬ－ａ≤ｘ ｉ≤ａ
ｋ(－ｘ ｉ－ａ)ｍꎬｘ ｉ<－ａ

{
[－５０ꎬ５０] ０

３.２　 阈值参数 δ 取值对算法性能的影响

文献[８]中阈值 δ取值为[０ꎬ１]之间的随机数ꎬ本文认为阈值 δ随机变化不利于对当前粒子状态准确

判断ꎬ从而影响算法性能. 本文将进行一组实验来验证此观点ꎬ进而确定阈值 δ最佳取值. 实验选取表 １ 中

４ 个测试函数(Ｄ＝ １００)ꎬ算法独立运行 ５０ 次ꎬ取最优结果的平均值作为比较ꎬ具体结果见表 ２. 由表 ２ 知ꎬδ
取 ０.８ 时ꎬ对于单峰函数 ｆ４ꎬ算法收敛精度最高ꎻ而对于多峰函数 ｆ１０、 ｆ１２ꎬ算法收敛速度最快ꎻ对于函数 ｆ１１ꎬ
算法的收敛精度要远优于 δ取 １ 和 ｒａｎｄ 时的结果. 故本文 δ取 ０.８. 表 ２ 中括号内数字代表算法求得最优

解时的平均迭代次数(取整).
３.３　 与其他改进 ＰＳＯ 算法对比

本文使用 Ｍａｔｌａｂ 软件进行仿真ꎬ不同 ＰＳＯ 算法设置相同种群规模 Ｎ ＝ １００、最大迭代次数 Ｔｍａｘ ＝ １ ０００
和变量维数 Ｄ＝ ３０ꎬ其他参数设置与原文保持一致ꎬ具体见表 ３. 每个算法独立运行 ５０ 次ꎬ记录 ５０ 次运行

结果的平均值(Ｍｅａｎ ｖａｌｕｅ)和标准差(Ｓｔａｎｄａｒｄ ｄｅｖｉａｔｉｏｎ)来评价算法性能ꎬ结果见表 ４. 为更直观对比各算

法求解精度和收敛速度ꎬ图 ３ 给出各算法求解 １２ 个测试函数时适应度值变化曲线.
表 ３　 各 ＰＳＯ 算法的参数设置

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｓｅｔｔｉｎｇ ｏｆ ｅａｃｈ ＰＳＯ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ Ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｓｅｔｔｉｎｇ
ＬＤＷＰＳＯ ｗｍａｘ ＝ ０.９ꎬｗｍｉｎ ＝ ０.４ꎬｃ１ ＝ ｃ２ ＝ ２
ＭｅａｎＰＳＯ ｗ＝ ０.７ꎬｃ１ ＝ ｃ２ ＝ ２
ＳＬ￣ＰＳＯ Ａ ｄｉｍｅｎｓｉｏｎ ｄｅｐｅｎｄｅｎｔ ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｃｏｎｔｒｏｌ ｍｅｔｈｏｄ ｉｓ ａｄｏｐｔｅｄ
ＰＨＳＰＳＯ ｗ＝ ０.９ꎬｃ１ ＝ ｃ２ ＝ ２
ＴＣＳＰＳＯ ｗｍａｘ ＝ ０.９ꎬｗｍｉｎ ＝ ０.４ꎬｃ１ ＝ ｃ２ ＝ ２
ＭＰＳＯ ｗｍａｘ ＝ ０.９ꎬｗｍｉｎ ＝ ０.４ꎬｃ１ ＝ ｃ２ ＝ ２

ＩＰＳＯ￣ＰＶ ｗｍａｘ ＝ ０.９ꎬｗｍｉｎ ＝ ０.４ꎬｃ１ ＝ ｃ２ ＝ ２ꎬδ＝ ０.８

表 ２　 参数 δ 不同取值的优化结果比较

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｗｉｔｈ
ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｖａｌｕｅｓ ｏｆ ｐａｒａｍｅｔｅｒ δ

δ ０.６ ０.８ １ ｒａｎｄ
ｆ４ ２.４６ｅ－２４６ １.１５ｅ－２５２ １.０１ｅ－２４４ １.９１ｅ－２４５

ｆ１０
１.５０ｅ－３２
(１１０)

１.５０ｅ－３２
(９４)

１.５０ｅ－３２
(１０５)

１.５０ｅ－３２
(１１５)

ｆ１１ ４.７１ｅ－３３ ４.７１ｅ－３３ ６.１１ｅ－２３ ８.８５ｅ－１６

ｆ１２
１.３５ｅ－３２
(１１２)

１.３５ｅ－３２
(１１０)

１.３５ｅ－３２
(２００)

１.３５ｅ－３２
(１３０)

表 ４　 ７ 种算法求解 １２ 个测试函数的结果对比(Ｄ＝３０)
Ｔａｂｌｅ ４　 Ｒｅｓｕｌｔｓ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ７ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｆｏｒ １２ ｔｅｓｔ ｆｕｎｃｔｉｏｎｓ(Ｄ＝３０)

Ｆｕｎｃｔｉｏｎ Ｉｎｄｅｘ ＩＰＳＯ￣ＶＰ ＬＤＷＰＳＯ ＭｅａｎＰＳＯ ＳＬ￣ＰＳＯ ＰＨＳＰＳＯ ＴＣＳＰＳＯ ＭＰＳＯ

ｆ１

ｆ２

ｆ３

ｆ４

ｆ５

ｆ６

ｆ７

Ｍｅａｎ ０.００ｅ＋００ ６.６３ｅ－０２ ４.１７ｅ－１０３ ４.０２ｅ－４４ ５.８４ｅ－１８４ ２.４２ｅ－１０３ １.０５ｅ－６１
Ｓｔｄ ０.００ｅ＋００ ４.８５ｅ－０２ ２.４１ｅ－１０２ ３.５２ｅ－４４ ０.００ｅ＋００ ９.５６ｅ－１０３ ３.９６ｅ－６１
Ｍｅａｎ ０.００ｅ＋００ １.３９ｅ－０２ １.０８ｅ－１０３ １.７６ｅ－４５ ２.０１ｅ－１８２ ２.７６ｅ－１０５ ４.３０ｅ－６４
Ｓｔｄ ０.００ｅ＋００ ２.０９ｅ－０２ ４.８３ｅ－１０３ ３.４３ｅ－４５ ０.００ｅ＋００ １.２１ｅ－１０４ １.９７ｅ－６３
Ｍｅａｎ ０.００ｅ＋００ ９.４７ｅ－１５ ３.７５ｅ－１１１ ２.３８ｅ－１０４ ９.０６ｅ－３４ ４.７３ｅ－１５１ １.４１ｅ－１８６
Ｓｔｄ ０.００ｅ＋００ ２.６９ｅ－１４ １.６８ｅ－１１０ １.６８ｅ－１０３ ４.６９ｅ－３３ ２.６６ｅ－１５０ ０.００ｅ＋００
Ｍｅａｎ １.８３ｅ－２４８ ５.８１ｅ－０１ ５.５０ｅ－５３ ２.３１ｅ－２３ ２.０７ｅ－９２ １.９２ｅ－５８ １.２３ｅ－３４
Ｓｔｄ ０.００ｅ＋００ ４.４６ｅ－０１ ２.８７ｅ－５２ １.４５ｅ－２３ ５.０２ｅ－９２ ７.０９ｅ－５８ ７.９５ｅ－３４
Ｍｅａｎ ０.００ｅ＋００ １.８４ｅ＋０１ ４.３８ｅ－１０２ ６.５３ｅ－０２ ２.０４ｅ－１８１ １.７０ｅ－７８ ２.９０ｅ＋０２
Ｓｔｄ ０.００ｅ＋００ ９.９０ｅ＋００ ２.５９ｅ－１０１ ５.９２ｅ－０２ ０.００ｅ＋００ ６.１０ｅ－７８ ２.０４ｅ＋０２
Ｍｅａｎ ８.８８ｅ－１６ ２.４１ｅ＋００ ８.８８ｅ－１６ ５.５８ｅ－１５ ８.８８ｅ－１６ ８.８８ｅ－１６ ３.５９ｅ－１５
Ｓｔｄ ０.００ｅ＋００ ４.８６ｅ－０１ ０.００ｅ＋００ １.３８ｅ－１５ ０.００ｅ＋００ ０.００ｅ＋００ １.５３ｅ－１５
Ｍｅａｎ ０.００ｅ＋００ ２.６９ｅ＋０１ ０.００ｅ＋００ １.４０ｅ＋０１ ０.００ｅ＋００ ０.００ｅ＋００ １.１３ｅ＋０１
Ｓｔｄ ０.００ｅ＋００ ８.４３ｅ＋００ ０.００ｅ＋００ ３.８６ｅ＋００ ０.００ｅ＋００ ０.００ｅ＋００ １.７３ｅ＋０１

—２２１—
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续表 ４　 Ｔａｂｌｅ ４ ｃｏｎｔｉｎｕｅｄ

Ｆｕｎｃｔｉｏｎ Ｉｎｄｅｘ ＩＰＳＯ￣ＶＰ ＬＤＷＰＳＯ ＭｅａｎＰＳＯ ＳＬ￣ＰＳＯ ＰＨＳＰＳＯ ＴＣＳＰＳＯ ＭＰＳＯ

ｆ８

ｆ９

ｆ１０

ｆ１１

ｆ１２

Ｍｅａｎ ０.００ｅ＋００ ３.８１ｅ＋０１ ０.００ｅ＋００ １.６７ｅ＋０１ ０.００ｅ＋００ ０.００ｅ＋００ １.３９ｅ＋０１
Ｓｔｄ ０.００ｅ＋００ １.００ｅ＋０１ ０.００ｅ＋００ ９.９７ｅ＋００ ０.００ｅ＋００ ０.００ｅ＋００ １.７８ｅ＋０１
Ｍｅａｎ ０.００ｅ＋００ １.５４ｅ－０１ ０.００ｅ＋００ ０.００ｅ＋００ ０.００ｅ＋００ ０.００ｅ＋００ ０.００ｅ＋００
Ｓｔｄ ０.００ｅ＋００ ７.３５ｅ－０２ ０.００ｅ＋００ ０.００ｅ＋００ ０.００ｅ＋００ ０.００ｅ＋００ ０.００ｅ＋００
Ｍｅａｎ １.５０ｅ－３２ ８.８９ｅ－０１ ４.８５ｅ－０３ ３.３３ｅ－０２ ２.１４ｅ－０７ ９.９２ｅ－０７ １.４７ｅ－０１
Ｓｔｄ １.３８ｅ－４７ ６.２６ｅ－０１ ３.４２ｅ－０２ １.１６ｅ－０１ ２.０９ｅ－０７ １.３５ｅ－０６ １.１２ｅ－０１
Ｍｅａｎ １.５７ｅ－３２ ６.８２ｅ－０１ ６.４１ｅ－０３ １.５７ｅ－３２ ６.４８ｅ－０９ ３.００ｅ－０９ ８.９４ｅ－０４
Ｓｔｄ ５.５３ｅ－４８ ６.２６ｅ－０１ １.２３ｅ－０２ ５.５３ｅ－４８ ９.９７ｅ－０９ ３.３２ｅ－０９ ２.６２ｅ－０３
Ｍｅａｎ １.３５ｅ－３２ １.９２ｅ－０１ ２.４０ｅ－０１ １.３５ｅ－３２ ７.６６ｅ－０８ ６.９０ｅ－０４ １.１４ｅ－０２
Ｓｔｄ １.１１ｅ－４７ １.６０ｅ－０１ ６.８８ｅ－０１ １.１１ｅ－４７ ９.７２ｅ－０８ ２.６３ｅ－０３ ２.０３ｅ－０２

图 ３　 １２ 个测试函数的收敛曲线(３０ 维)
Ｆｉｇ􀆰 ３　 Ｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅ ｃｕｒｖｅｓ ｏｆ １２ ｔｅｓｔ ｆｕｎｃｔｉｏｎｓ(３０ ｄｉｍｅｎｓｉｏｎｓ)

　 　 分析表 ４ 和图 ３ 可知改进算法(ＩＰＳＯ￣ＶＰ)在 ３０ 维 ｆ１、 ｆ２、 ｆ３、 ｆ４、 ｆ５ ５ 个单峰函数上ꎬ无论是求解精度、
收敛速度还是稳定性均优于 ６ 个对比算法ꎬ且在函数 ｆ１、 ｆ２、 ｆ３、 ｆ５ 上 ＩＰＳＯ￣ＶＰ 算法均能求得最优值. 对于

多峰函数 ｆ６、 ｆ７、 ｆ８、 ｆ９ꎬ虽然 ＩＰＳＯ￣ＶＰ 与 ＭｅａｎＰＳＯ、ＰＨＳＰＳＯ、ＴＣＳＰＳＯ 算法均能求得函数最优值且求解性

能稳定ꎬ但从图 ３ 可看出 ＩＰＳＯ￣ＶＰ 算法收敛速度更快. 对于多峰函数 ｆ１０、 ｆ１１、 ｆ１２ꎬＩＰＳＯ￣ＶＰ 算法求解性能

明显优于除 ＳＬ￣ＰＳＯ 算法外的 ５ 个算法ꎬ虽然 ＳＬ￣ＰＳＯ 算法的求解精度与 ＩＰＳＯ￣ＶＰ 算法相同ꎬ但从图 ３ 收

敛曲线可看出 ＩＰＳＯ￣ＶＰ 算法收敛更快ꎬ约迭代 １００~２００ 次之后就完成收敛.
为进一步验证 ＩＰＳＯ￣ＶＰ 算法优越性ꎬ将 ７ 种算法分别在 ６０ 维和 １００ 维的 １２ 个测试函数上进行寻优

—３２１—
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测试ꎬ表 ５、表 ６ 分别记录了各算法在 ６０ 维、１００ 维的 １２ 个测试函数上独立运行 ５０ 次所得结果的平均值

和标准差.
表 ５　 ７ 种算法求解 １２ 个测试函数结果的平均值和标准差(Ｄ＝６０)

Ｔａｂｌｅ ５　 Ｍｅａｎ ｖａｌｕｅ ａｎｄ ｓｔａｎｄａｒｄ ｄｅｖｉａｔｉｏｎ ｏｆ ７ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｆｏｒ １２ ｔｅｓｔ ｆｕｎｃｔｉｏｎｓ(Ｄ＝６０)

Ｆｕｎｃｔｉｏｎ Ｉｎｄｅｘ ＩＰＳＯ￣ＶＰ ＬＤＷＰＳＯ ＭｅａｎＰＳＯ ＳＬ￣ＰＳＯ ＰＨＳＰＳＯ ＴＣＳＰＳＯ ＭＰＳＯ

ｆ１

ｆ２

ｆ３

ｆ４

ｆ５

ｆ６

ｆ７

ｆ８

ｆ９

ｆ１０

ｆ１１

ｆ１２

Ｍｅａｎ ０.００ｅ＋００ １.４６ｅ＋０１ ２.２６ｅ－１０４ ４.７８ｅ－２５ ６.３３ｅ－１８３ １.０４ｅ－９９ ３.２６ｅ＋０１
Ｓｔｄ ０.００ｅ＋００ ４.４２ｅ＋００ １.４８ｅ－１０３ ４.０１ｅ－２５ ０.００ｅ＋００ ４.８３ｅ－９９ １.６２ｅ＋０２
Ｍｅａｎ ０.００ｅ＋００ ２.７０ｅ＋００ ５.９７ｅ－１０４ ４.４８ｅ－２６ ５.９１ｅ－１８３ ７.５６ｅ－１０２ １.２４ｅ－５２
Ｓｔｄ ０.００ｅ＋００ １.１９ｅ＋００ ３.０４ｅ－１０３ ５.１９ｅ－２６ ０.００ｅ＋００ ２.６９ｅ－１０１ ８.２１ｅ－５２
Ｍｅａｎ ０.００ｅ＋００ ５.５５ｅ－１４ １.６０ｅ－１１１ ５.６６ｅ－７０ ２.５８ｅ－３４ ２.０９ｅ－１５０ １.３１ｅ－１８８
Ｓｔｄ ０.００ｅ＋００ １.１８ｅ－１３ ５.５１ｅ－１１１ １.９９ｅ－６９ １.７５ｅ－３３ １.１５ｅ－１４９ ０.００ｅ＋００
Ｍｅａｎ １.１９ｅ－２４０ ６.０２ｅ＋００ ２.２５ｅ－５２ １.９２ｅ－１３ １.７３ｅ－９２ ６.１３ｅ－５８ ３.３７ｅ－２９
Ｓｔｄ ０.００ｅ＋００ １.６１ｅ＋００ ７.６１ｅ－５２ ８.７９ｅ－１４ ４.４６ｅ－９２ １.６１ｅ－５７ ２.２８ｅ－２８
Ｍｅａｎ ０.００ｅ＋００ １.２８ｅ＋０３ ４.２５ｅ－１０１ ８.６７ｅ＋０３ １.８６ｅ－１７９ １.８１ｅ－７１ ４.３２ｅ＋０３
Ｓｔｄ ０.００ｅ＋００ ３.５２ｅ＋０２ ２.７６ｅ－１００ ３.１７ｅ＋０３ ０.００ｅ＋００ ７.９４ｅ－７１ ２.６２ｅ＋０３
Ｍｅａｎ ８.８８ｅ－１６ ４.６３ｅ＋００ ８.８８ｅ－１６ １.２９ｅ－１３ ８.８８ｅ－１６ ８.８８ｅ－１６ ４.４４ｅ－１５
Ｓｔｄ ０.００ｅ＋００ ６.１６ｅ－０１ ０.００ｅ＋００ ５.４８ｅ－１４ ０.００ｅ＋００ ０.００ｅ＋００ ０.００ｅ＋００
Ｍｅａｎ ０.００ｅ＋００ ６.０６ｅ＋０１ ０.００ｅ＋００ ９.４３ｅ＋０１ ０.００ｅ＋００ ０.００ｅ＋００ ５.２５ｅ＋００
Ｓｔｄ ０.００ｅ＋００ １.４４ｅ＋０１ ０.００ｅ＋００ ６.１５ｅ＋０１ ０.００ｅ＋００ ０.００ｅ＋００ １.８３ｅ＋０１
Ｍｅａｎ ０.００ｅ＋００ ７.１２ｅ＋０１ ０.００ｅ＋００ ３.３６ｅ＋０２ ０.００ｅ＋００ ０.００ｅ＋００ ９.３５ｅ＋０１
Ｓｔｄ ０.００ｅ＋００ ２.９７ｅ＋０１ ０.００ｅ＋００ ３.７９ｅ＋０１ ０.００ｅ＋００ ０.００ｅ＋００ ８.６９ｅ＋０１
Ｍｅａｎ ０.００ｅ＋００ １.１３ｅ＋００ ０.００ｅ＋００ ０.００ｅ＋００ ０.００ｅ＋００ ０.００ｅ＋００ ０.００ｅ＋００
Ｓｔｄ ０.００ｅ＋００ ４.８９ｅ－０２ ０.００ｅ＋００ ０.００ｅ＋００ ０.００ｅ＋００ ０.００ｅ＋００ ０.００ｅ＋００
Ｍｅａｎ １.５０ｅ－３２ ３.０８ｅ＋００ １.１６ｅ－０１ ３.３３ｅ－０２ ３.３２ｅ－０７ ３.７３ｅ－０１ １.６８ｅ＋００
Ｓｔｄ １.３８ｅ－４７ １.５３ｅ＋００ ４.２５ｅ－０１ １.１６ｅ－０１ ４.６９ｅ－０７ １.９４ｅ－０１ ２.７５ｅ－０１
Ｍｅａｎ ７.８５ｅ－３３ ２.５２ｅ＋００ ９.０３ｅ－０２ １.５７ｅ－３２ ７.８６ｅ－０９ ２.３８ｅ－０４ ７.８９ｅ＋０１
Ｓｔｄ ２.７６ｅ－４８ ７.７４ｅ－０１ ３.１３ｅ－０２ ５.５３ｅ－４８ １.０８ｅ－０８ １.５５ｅ－０４ ４.８８ｅ＋０２
Ｍｅａｎ １.３５ｅ－３２ ６.１６ｅ＋０１ ５.０６ｅ＋００ １.１０ｅ－０３ １.２６ｅ－０７ １.０８ｅ＋００ ２.０３ｅ＋０１
Ｓｔｄ １.１１ｅ－４７ ２.６５ｅ＋０１ １.０４ｅ＋００ ３.３３ｅ－０３ １.４４ｅ－０７ ４.２８ｅ－０１ １.０８ｅ＋０２

　 　 表 ６　 ７ 种算法求解 １２ 个测试函数结果的平均值和标准差(Ｄ＝１００)
Ｔａｂｌｅ ６　 Ｍｅａｎ ｖａｌｕｅ ａｎｄ ｓｔａｎｄａｒｄ ｄｅｖｉａｔｉｏｎ ｏｆ ７ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｆｏｒ １２ ｔｅｓｔ ｆｕｎｃｔｉｏｎｓ(Ｄ＝１００)

Ｆｕｎｃｔｉｏｎ Ｉｎｄｅｘ ＩＰＳＯ￣ＶＰ ＬＤＷＰＳＯ ＭｅａｎＰＳＯ ＳＬ￣ＰＳＯ ＰＨＳＰＳＯ ＴＣＳＰＳＯ ＭＰＳＯ

ｆ１

ｆ２

ｆ３

ｆ４

ｆ５

ｆ６

ｆ７

ｆ８

ｆ９

ｆ１０

ｆ１１

ｆ１２

Ｍｅａｎ ０.００ｅ＋００ ７.５１ｅ＋０２ ３.２２ｅ－１０１ ４.１１ｅ－１５ ２.１１ｅ－１８２ １.３０ｅ－９８ １.４６ｅ＋０３
Ｓｔｄ ０.００ｅ＋００ １.６３ｅ＋０２ １.５３ｅ－１００ ２.７０ｅ－１５ ０.００ｅ＋００ ４.６０ｅ－９８ １.４３ｅ＋０３
Ｍｅａｎ ０.００ｅ＋００ １.１９ｅ＋０２ ２.６０ｅ－１０３ ４.７８ｅ－１６ ３.９１ｅ－１８２ ３.８３ｅ－９９ １.７１ｅ－４６
Ｓｔｄ ０.００ｅ＋００ ２.２０ｅ＋０１ １.３５ｅ－１０２ ４.１３ｅ－１６ ０.００ｅ＋００ １.５６ｅ－９８ １.２１ｅ－４５
Ｍｅａｎ ０.００ｅ＋００ １.０３ｅ－１０ １.０２ｅ－１１０ ２.００ｅ－３９ １.７９ｅ－３３ ４.３１ｅ－１５１ ３.０２ｅ－１８７
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Ｍｅａｎ ３.１１ｅ－２４３ ３.４０ｅ＋０１ ６.７６ｅ－５２ ３.７３ｅ－０８ １.６８ｅ－９２ ２.７４ｅ－５７ １.３６ｅ－２５
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Ｍｅａｎ ０.００ｅ＋００ １.２１ｅ＋０４ １.６６ｅ－１０１ １.０９ｅ＋０５ ２.１８ｅ－１７４ ６.８８ｅ－６８ １.８７ｅ＋０４
Ｓｔｄ ０.００ｅ＋００ ３.３４ｅ＋０３ ６.５６ｅ－１０１ １.５１ｅ＋０４ ０.００ｅ＋００ ２.５８ｅ－６７ ９.２８ｅ＋０３
Ｍｅａｎ ８.８８ｅ－１６ ８.１１ｅ＋００ ８.８８ｅ－１６ １.０５ｅ－０８ ８.８８ｅ－１６ ８.８８ｅ－１６ ４.４４ｅ－１５
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李二超ꎬ等:改进粒子速度和位置更新公式的粒子群优化算法

　 　 从表 ５ 和表 ６ 可看出ꎬ对于函数 ｆ１、 ｆ２、 ｆ３、 ｆ５、 ｆ７、 ｆ８、 ｆ９ꎬ无论是 ６０ 维还是 １００ 维ꎬＩＰＳＯ￣ＶＰ 算法均能

求得函数最优解ꎻｆ１０、 ｆ１１、 ｆ１２ ３ 个多峰函数的局部极小值个数会随着变量维数的增加呈指数级增长[１７]ꎬ求
解难度增大ꎬ但 ＩＰＳＯ￣ＶＰ 算法对这 ３ 个函数的求解结果依然有很高的精度ꎬ且明显优于其他 ６ 个算法.
ＩＰＳＯ￣ＶＰ、ＭｅａｎＰＳＯ、ＰＨＳＰＳＯ、ＴＣＳＰＳＯ 算法在函数 ｆ６、 ｆ７、 ｆ８、 ｆ９ 上的求解结果相同ꎬ为进一步比较这 ４ 种

算法优劣ꎬ图 ４ 给出了 ４ 种算法求解 １００ 维的 ４ 个多峰函数的适应度值变化曲线ꎬ可以看出 ＩＰＳＯ￣ＶＰ 算法

收敛速度更快.

图 ４　 ４ 个测试函数的收敛曲线(１００ 维)
Ｆｉｇ􀆰 ４　 Ｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅ ｃｕｒｖｅｓ ｏｆ ｆｏｕｒ ｔｅｓｔ ｆｕｎｃｔｉｏｎｓ(１００ ｄｉｍｅｎｓｉｏｎｓ)

３.４　 算法时间复杂度分析

标准 ＰＳＯ 算法时间复杂度为 Ｏ(ｎｍＤ) [１８]ꎬ其中 ｎ为粒子数ꎬｍ 为算法迭代次数ꎬＤ 为问题维数ꎬ本文

ＩＰＳＯ￣ＶＰ 算法利用式(１０)、(１１)来更新粒子速度和位置ꎬ与标准 ＰＳＯ 算法相比仅多一项自适应判定ꎬ因
此ꎬ改进策略并未增加算法时间复杂度ꎬ本文算法时间复杂度仍为 Ｏ(ｎｍＤ) . 并且ꎬ由图 ３ 收敛曲线可看

出ꎬ在求解精度相同情况下ꎬ本文算法所需迭代次数更少. 综上分析ꎬ当种群规模、问题维数和迭代次数相

同时ꎬ本文算法的时间复杂度并未增加.

４　 结论

本文提出一种改进粒子速度和位置更新公式的粒子群算法ꎬ算法中引入一种自适应粒子速度和位置

更新策略ꎬ同时采用基于 Ｌｏｇｉｓｔｉｃ 混沌的非线性惯性权重ꎬ实验结果表明ꎬ改进算法具有较快的收敛速度和

较高的寻优精度ꎬ同时改进算法解决维数较高的多峰函数问题具有良好性能和潜在应用价值. 未来工作

中ꎬ应用改进算法求解实际优化问题是值得研究的内容.

[参考文献]

[１]　 ＫＥＮＮＥＤＹ ＪꎬＥＢＥＲＨＡＲＴ Ｒ. Ｐａｒｔｉｃｌｅ ｓｗａｒｍ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ[Ｃ] / / Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ＩＣＮＮ’９５－Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｎｅｕｒａｌ
ＮｅｔｗｏｒｋｓꎬＰｅｒｔｈꎬＷＡꎬＡｕｓｔｒａｌｉａ. ＩＥＥＥꎬ１９９５ꎬ４:１９４２－１９４８.

[２] ＬＩＡＮ ＪꎬＹＵ ＷꎬＸＩＡＯ Ｋꎬｅｔ ａｌ. Ｃｕｂｉｃ ｓｐｌｉｎｅ ｉｎｔｅｒｐｏｌａｔｉｏｎ￣ｂａｓｅｄ ｒｏｂｏｔ ｐａｔｈ ｐｌａｎｎｉｎｇ ｕｓｉｎｇ ａ ｃｈａｏｔｉｃ ａｄａｐｔｉｖｅ ｐａｒｔｉｃｌｅ ｓｗａｒｍ
ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ[Ｊ]. Ｍａｔｈｅｍａｔｉｃａｌ ｐｒｏｂｌｅｍｓ ｉｎ ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇꎬ２０２０(３):１－２０.

[３] 居佳琪ꎬ王琦ꎬ唐小波ꎬ等. 基于双重粒子群算法的电动汽车参与配网优化调度[Ｊ]. 南京师范大学学报(工程技术

版)ꎬ２０１８ꎬ１８(１):１１－２３.
[４] 程泽ꎬ董梦男ꎬ杨添剀ꎬ等. 基于自适应混沌粒子群算法的光伏电池模型参数辨识[ Ｊ]. 电工技术学报ꎬ２０１４ꎬ２９(９):

２４５－２５２.
[５] 韦苗苗ꎬ江铭炎. 基于粒子群优化算法的多阈值图像分割[Ｊ]. 山东大学学报(工学版)ꎬ２００５ꎬ３５(６):１１８－１２１.
[６] 王凌ꎬ刘波. 微粒群优化与调度算法[Ｍ]. 北京:清华大学出版社ꎬ２００８.
[７] ＳＨＩ ＹꎬＥＢＥＲＨＡＲＴ Ｒ. Ａ ｍｏｄｉｆｉｅｄ ｐａｒｔｉｃｌｅ ｓｗａｒｍ ｏｐｔｉｍｉｚｅｒ [ Ｃ] / / １９９８ ＩＥＥＥ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙ

Ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎ Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ. ＩＥＥＥ Ｗｏｒｌｄ Ｃｏｎｇｒｅｓｓ ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ(Ｃａｔ. Ｎｏ. ９８ＴＨ８３６０)ꎬＡｎｃｈｏｒａｇｅꎬＡＫꎬＵＳＡ.
１９９８ꎬ４:６９－７３.

[８] ＬＩＵ ＨꎬＺＨＡＮＧ Ｘ ＷꎬＴＵ Ｌ Ｐ. Ａ ｍｏｄｉｆｉｅｄ ｐａｒｔｉｃｌｅ ｓｗａｒｍ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｕｓｉｎｇ ａｄａｐｔｉｖｅ ｓｔｒａｔｅｇｙ[Ｊ]. Ｅｘｐｅｒｔ ｓｙｓｔｅｍｓ ｗｉｔｈ ａｐｐｌｉ￣

—５２１—

􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉



南京师大学报(自然科学版) 第 ４５ 卷第 １ 期(２０２２ 年)

ｃａｔｉｏｎｓꎬ２０２０ꎬ１５２:１１３３５３.
[９] 姜建国ꎬ田旻ꎬ王向前ꎬ等. 采用扰动加速因子的自适应粒子群优化算法[Ｊ]. 西安电子科技大学学报ꎬ２０１２ꎬ３９(４):

７４－８０.
[１０] 顾明亮ꎬ李旻. 基于动态调整惯性权重的混合粒子群算法[Ｊ]. 计算机与现代化ꎬ２０１８(６):２５－２９.
[１１] ＤＥＥＰ ＫꎬＢＡＮＳＡＬ Ｊ Ｃ. Ｍｅａｎ ｐａｒｔｉｃｌｅ ｓｗａｒｍ ｏｐｔｉｍｉｓａｔｉｏｎ ｆｏｒ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ[Ｊ]. Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ

ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ ｓｔｕｄｉｅｓꎬ２００９ꎬ１(１):７２－９２.
[１２] 胡旺ꎬ李志蜀. 一种更简化而高效的粒子群优化算法[Ｊ]. 软件学报ꎬ２００７ꎬ１８(４):８６１－８６８.
[１３] ＬＩＵ Ｈ ＲꎬＣＵＩ Ｊ ＣꎬＬＵ Ｚ Ｄꎬｅｔ ａｌ. Ａ ｈｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌ ｓｉｍｐｌｅ ｐａｒｔｉｃｌｅ ｓｗａｒｍ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｗｉｔｈ ｍｅａｎ ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ[Ｊ].

Ａｐｐｌｉｅｄ ｓｏｆｔ ｃｏｍｐｕｔｉｎｇꎬ２０１９ꎬ７６:７１２－７２５.
[１４] 陆松建ꎬ司伟立ꎬ韩娟ꎬ等. 逃逸均值简化粒子群优化算法[Ｊ]. 计算机工程与设计ꎬ２０２０ꎬ４１(９):２６２３－２６２９.
[１５] ＺＨＡＮＧ Ｘ ＷꎬＬＩＵ ＨꎬＺＨＡＮＧ Ｔꎬｅｔ ａｌ. Ｔｅｒｍｉｎａｌ ｃｒｏｓｓｏｖｅｒ ａｎｄ ｓｔｅｅｒｉｎｇ￣ｂａｓｅｄ ｐａｒｔｉｃｌｅ ｓｗａｒｍ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｗｉｔｈ

ｄｉｓｔｕｒｂａｎｃｅ[Ｊ]. Ａｐｐｌｉｅｄ ｓｏｆｔ ｃｏｍｐｕｔｉｎｇꎬ２０１９ꎬ８５:１０５８４１.
[１６] ＣＨＥＮＧ ＲꎬＪＩＮ Ｙ. Ａ ｓｏｃｉａｌ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｐａｒｔｉｃｌｅ ｓｗａｒｍ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｆｏｒ ｓｃａｌａｂｌｅ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ[Ｊ]. Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｓｃｉｅｎｃｅｓꎬ

２０１５ꎬ２９１:４３－６０.
[１７] ＧＡＯ Ｗ ＦꎬＬＩＵ Ｓ ＹꎬＨＵＡＮＧ Ｌ Ｌ. Ｐａｒｔｉｃｌｅ ｓｗａｒｍ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｗｉｔｈ ｃｈａｏｔｉｃ ｏｐｐｏｓｉｔｉｏｎ￣ｂａｓｅｄ ｐｏｐｕｌａｔｉｏｎ ｉｎｉｔｉａｌｉｚａｔｉｏｎ ａｎｄ

ｓｔｏｃｈａｓｔｉｃ ｓｅａｒｃｈ ｔｅｃｈｎｉｑｕｅ[Ｊ]. Ｃｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎｓ ｉｎ ｎｏｎｌｉｎｅａｒ ｓｃｉｅｎｃｅ ＆ ｎｕｍｅｒｉｃａｌ ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎꎬ２０１２ꎬ１７(１１):４３１６－４３２７.
[１８] 吴润秀ꎬ孙辉ꎬ朱德刚ꎬ等. 具有高斯扰动的最优粒子引导粒子群优化算法[ Ｊ]. 小型微型计算机系统ꎬ２０１６ꎬ３７(１):

１４６－１５１.

[责任编辑:丁　 蓉]

—６２１—

􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉


